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　 　 水下生物目标检测对于水产养殖、濒危生物保护、生态环境监测等有着重要的意义ꎮ 传统的目标检测算

法在准确度、实时性等方面难以满足水下复杂场景的应用需求ꎮ 随着计算机视觉领域智能化的发展ꎬ基于深

度学习的目标检测算法取得了突破性的进展ꎬ相继出现了精度高但速度较慢的两阶段目标检测方法和实时

性好但精度略低的单阶段目标检测方法ꎬ并在水下生物目标检测领域得到了广泛的应用ꎬ成为该领域的研究

热点之一ꎮ
林森等[１]从水下图像预处理、目标检测识别、跟踪关键技术等多个视觉任务的角度对水下光学图像中

目标探测关键技术进行了宏观综述ꎮ Ｆａｙａｚ等[２]按照 Ｒ￣ＣＮＮ(ｒｅｇｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)系列、
ＹＯＬＯ(ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅ)系列及其他系列对水下目标识别的相关方法进行了综述及实验验证ꎮ 檀盼龙

等[３]针对基于声呐图像的水下目标识别问题ꎬ论述了图像去噪、图像分割以及水下目标识别等方面的主要

进展ꎮ 于红等[４]系统阐述了数据集构建、数据预处理、水产动物目标识别、水产动物目标跟踪等技术研究进

展ꎬ并重点对其在海洋渔业领域的应用现状进行了详细的描述ꎮ 董金耐等[５]对水下光学目标检测图像数据

集进行了总结与分析ꎬ以 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ和 ＹＯＬＯ￣ｖ３为基础对两种典型的提高目标检测性能的方法进行了实

验验证ꎮ 然而ꎬ针对基于深度学习的水下生物目标检测方法的综述十分匮乏ꎬ不利于该领域的科学研究及工

程应用ꎮ 基于此ꎬ本文对基于深度学习的水下生物目标检测方法进行归纳和总结ꎬ梳理了基于深度学习的水

下生物目标检测方法的优化策略ꎬ并对比分析了优化策略的优势与不足ꎬ最后对研究趋势进行了展望ꎬ并提

出了今后的研究方向和重点ꎮ

１　 数据集

数据是基于深度学习目标检测的基础ꎬ ＩｍａｇｅＮｅｔ ＬＳＶＲＣ ( ｌａｒｇｅ ｓｃａｌｅ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ)、
ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ(ｐａｓｃａｌ ｖｉｓｕａｌ ｏｂｊｅｃｔ ｃｌａｓｓｅｓ)、ＭＳ ＣＯＣＯ(Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ ｃｏｍｍｏｎ ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ ｃｏｎｔｅｘｔ)等大规模开源数据

库的出现极大推动了相关算法的发展ꎬ并成为领域内相关算法性能测试的基准ꎮ 在水下生物目标识别领域ꎬ
大多数研究都是根据研究任务构建的小型数据集ꎬ缺乏大规模、高质量标注的开源数据集ꎬ一定程度上制约

了相关技术的发展ꎮ 学者们在构建开源数据集方面进行了一系列的尝试ꎬ如表 １ 所示ꎮ 相关数据集的图例

如图 １所示ꎮ
表 １　 部分开源数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｏｍｅ ｏｐｅｎ ｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 水下生物类别 数量 /张 应用场景

Ｆｉｓｈ４Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ[６] 鱼类 ２７ ３７０ 海洋生态研究

Ｂｒａｃｋｉｓｈ[７] 鱼类、螃蟹、虾、水母和海星等 １４ ５１８ 鱼类识别与分类

Ｋａｇｇｌｅ￣ＮＣＦＭ[８] 吞拿鱼、鲨鱼等 ３ ７７７ 捕捞船鱼类识别

ＦｉｓｈＣＬＥＦ２０１５[９] 鱼类 ２０ ０００ 鱼类识别与分类

ＤｅｅｐＦｉｓｈ[１０] 鱼类 ４０ ０００ 鱼类识别与分类

ＵＲＰＣ[１１] 海参、海胆、扇贝、海星 ３ ７０１ 水下机器人拾取

ＵＤＤ[１２] 海参、海胆、扇贝、海星 ２ ２２７ 水下机器人拾取

ＤＵＯ[１３] 海参、海胆、扇贝、海星 ７ ７８２ 水下机器人拾取

２
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图 １　 开源数据集图例

Ｆｉｇ.１　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｏｐｅｎ ｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

２　 基于两阶段的水下生物目标检测方法

两阶段的目标检测方法将检测问题划分为两个阶段:首先产生候选区域ꎬ其次进行分类与预测位置的微

调ꎮ 这种检测方法在检测准确率和定位精度上优于单阶段的目标检测方法ꎮ Ｇｉｒｓｈｉｃｋ 等[１４] ２０１３ 年提出了

Ｒ￣ＣＮＮ算法ꎬ开创性地使用卷积神经网络实现目标检测任务ꎬ此算法也是两阶段目标检测算法的开篇之作ꎮ
Ｇｉｒｓｈｉｃｋ等[１５]、Ｒｅｎ等[１６]在其基础之上相继提出了 Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法ꎬ形成了 Ｒ￣ＣＮＮ 系列算

法ꎮ 当前ꎬ基于两阶段的水下生物目标检测仍属于新兴领域ꎬ大多数研究者仍聚焦于对 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 等经

典算法的改进ꎮ
袁红春等[１７]提出了一种基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ二次迁移学习和带色彩恢复的多尺度视网膜增强算法的方

法ꎮ 首先通过 ＩｍａｇｅＮｅｔ预训练模型对 Ｏｐｅｎ Ｉｍａｇｅｓ高清鱼类数据集进行一次迁移学习初步训练网络ꎬ然后

固定检测模型低 ３层的卷积网络参数ꎬ再用水下拍摄的小规模鱼类数据集进行二次迁移学习微调网络ꎬ最后

通过 ＭＳＲＣＲ(ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｒｅｔｉｎｅｘ ｗｉｔｈ ｃｏｌｏｒ ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ)算法对水下拍摄的图像进行处理以增强其与高清鱼类

图像的相似性ꎬ解决水下图像降质问题ꎮ 结果表明ꎬ该方法利用小规模水下拍摄鱼类数据集训练出的网络查

准率可达到 ９８.１２％ꎮ
Ｌｉｕ等[１８]在 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ算法的基础上进行了多处改进ꎮ 首先将骨干网络替换为 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构ꎬ其

次添加了路径聚合网络ꎬ使得深、浅层特征图更好地叠加和融合ꎬ然后使用在线困难样本挖掘技术平衡难易

样本数量ꎬ最终使用感兴趣区域对齐替换感兴趣区域池化ꎬ增加定位精度ꎮ 相关改进在 ＵＲＰＣ２０１８数据集上

进行了实验验证ꎬ平均准确率达到 ８０.５４％ꎮ
Ｌｉｎ等[１９]提出了一种适用于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 系列算法的数据增强方法 ＲｏＩＭｉｘꎮ ＲｏＩＭｉｘ 创新性地将多张

图片中提取的感兴趣区域进行融合ꎬ以模拟水下生物的重叠和遮挡ꎬ从而使得模型能够更好地检测密集物

体ꎮ 相关方法在 ＵＲＰＣ２０１８数据集上进行了实验验证ꎬ平均准确率在 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ算法 ７３.７４％的基础上提

升到 ７４.９２％ꎮ 此外ꎬ相关方法也在 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ(０７＋１２)数据集上进行了训练ꎬ在 ＶＯＣ ２００７测试集上进行

了测试ꎬ平均准确率在 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ算法 ８０.０％的基础上提升到 ８０.８％ꎮ 与 ＵＲＰＣ２０１８ 数据集上的实验结

果相比ꎬ相关方法在 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ(０７＋１２)数据集上的效果并不明显ꎮ 显然ꎬＲｏＩＭｉｘ 更适用于具备重叠、遮
挡和模糊特征的 ＵＲＰＣ２０１８数据集ꎮ

３
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Ｓｈｉ等[２０]在 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法的基础上进行了多处改进ꎬ将骨干网络从 ＶＧＧ 替换为 ＲｅｓＮｅｔ( ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)ꎬ引入 Ｂｉ￣ＦＰＮ(ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋ)结构以增强网络模型的特征提取能力和多尺度特征融

合能力ꎬ使用 ＥＩｏＵ(ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ)替换原有的 ＩｏＵ(Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ)ꎬ将 Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋聚
类算法应用于锚框生成ꎬ替代原有的默认锚框ꎮ 相关改进在 ＵＲＰＣ２０１８数据集上进行了实验验证ꎬ平均准确

率达到 ８８.９４％ꎬ优于 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ算法的 ８０.６８％及 ＹＯＬＯ￣ｖ４算法的 ７１.３６％ꎮ
上述方法在 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ模型基础上的改进方法归纳总结如表 ２所示ꎮ

表 ２　 基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ改进的水下生物目标检测

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ

文献 改进方法 数据集 应用场景

[１７] 二次迁移学习、图像增强 自定义数据集 鱼类识别

[１８] 替换骨干网络、路径聚合网络、在线困难样本挖掘、感兴趣区域对齐 ＵＲＰＣ２０１８ 水下机器人拾取

[１９] 数据增强 ＵＲＰＣ２０１８、ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ(０７＋１２) 水下生物检测

[２０] 替换骨干网络、双向特征金字塔、优化交并比函数、优化锚框生成 ＵＲＰＣ２０１８ 水下机器人拾取

３　 基于单阶段的水下生物目标检测方法

单阶段的目标检测方法不需要产生候选区域ꎬ直接将检测问题转化为端到端的回归问题ꎬ与两阶段的目

标检测方法相比ꎬ在检测速度上有较大的优势ꎬ能够更好地应用于水下机器人等智能化设备的水下生物目标

检测ꎮ 单阶段的目标检测方法主要是 ＹＯＬＯ 系列算法等[２１￣２４]ꎮ 单阶段目标检测算法因为良好的性能和较

高的精度ꎬ在水下生物目标检测领域得到了广泛的应用ꎮ
Ｗａｎｇ等[２５]对 ＹＯＬＯ￣ｖ２算法进行了优化改进ꎬ以用于鱼类图像的快速分类和识别ꎮ 首先ꎬ将模型最后

一个卷积层的网格数从 ７×７更改为 ９×９ꎬ提升对小型鱼类目标的检测效果ꎮ 其次ꎬ根据实际的应用场景ꎬ大
幅减少了模型最后一个卷积层的过滤器数量ꎮ 使用 Ｋａｇｇｌｅ￣ＮＣＦＭ 数据集进行了实验验证ꎮ 相关算法的平

均准确率达到 ９１.２％ꎬ检测速度达到 ２８.３ 帧 / ｓꎬ能够满足对渔船捕捞的海洋生物种类进行实时检测和分类的

需求ꎮ
Ｍｕｋｓｉｔ等[２６]对 ＹＯＬＯ￣ｖ３算法进行了加强ꎮ 首先ꎬ通过对上采样步长大小的改进ꎬ减少了对于小尺寸鱼

类目标的误检(ＹＯＬＯ￣Ｆｉｓｈ￣１)ꎮ 其次ꎬ在 ＹＯＬＯ￣Ｆｉｓｈ￣１的基础上ꎬ通过增加空间金字塔池化ꎬ进一步增强了模

型在动态环境中检测鱼类外观的能力(ＹＯＬＯ￣Ｆｉｓｈ￣２)ꎮ 相关算法在基于 ＤｅｅｐＦｉｓｈ和 ＯｚＦｉｓｈ数据集基础上的

自定义数据集进行了实验验证ꎬＹＯＬＯ￣Ｆｉｓｈ￣１和 ＹＯＬＯ￣Ｆｉｓｈ￣２ 分别取得了 ７６.５６％和 ７５.７０％的平均准确率ꎬ
与 ＹＯＬＯ￣ｖ４算法水平相当ꎮ

Ｃｈｅｎ等[２７]在 ＹＯＬＯ￣ｖ４算法的基础上进行了改进ꎮ 首先ꎬ通过残差块与通道注意力机制相结合ꎬ对
ＹＯＬＯ￣ｖ４骨干网络 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３(ｃｒｏｓｓ ｓｔａｇｅ ｐａｒｔｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄａｒｋｎｅｔ５３)的特征提取能力进行增强ꎬ以获得加

权多尺度特征ꎮ 其次ꎬ通过特征金字塔对加权多尺度特征进行反复的提取ꎬ以分离出最显著的加权多尺度特

征ꎮ 最后ꎬ将最显著的加权多尺度特征用于水下生物检测ꎮ 相关算法在 Ｂｒａｃｋｉｓｈ 数据集进行了实验验证ꎬ与
ＹＯＬＯ￣ｖ４算法相比平均精度提升了 ５.０３％ꎬ检测速度达到 １５ 帧 / ｓꎮ

Ｉｓａ等[２８]重点对 ＹＯＬＯ￣ｖ５算法的优化器进行了参数优化ꎮ 通过优化算法对学习率及动量等关键参数进

行了优化ꎬ得到的优化模型在 Ｂｒａｃｋｉｓｈ数据集上的平均准确率达到了 ９８.６％ꎬ检测速度达到 １０６ 帧 / ｓꎮ
Ｚｈａｉ等[２９]在 ＹＯＬＯ￣ｖ５ｓ算法的基础上进行了改进ꎬ以用于水下海参的识别ꎮ 首先ꎬ使用带色彩恢复的多

尺度视网膜增强算法对图像进行预处理ꎮ 其次ꎬ引入了卷积注意力模块ꎬ并在 ＹＯＬＯ￣ｖ５ｓ 的头部网络中添加

了检测层ꎮ 最后ꎬ在自定义数据集上进行了实验验证ꎮ 实验结果表明ꎬ改进算法较 ＹＯＬＯ￣ｖ５ｓ 算法在精度和

召回率上分别提升了 ９％和 １１.５％ꎮ
Ｌｅｉ等[３０]在 ＹＯＬＯ￣ｖ５ｓ模型的基础上进行三方面的改进ꎮ 将骨干网络替换为 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ改进了

４
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多分辨率特征融合方法ꎬ并改进了置信损失函数ꎮ 在 ＵＲＰＣ 数据集的基础上ꎬ制作了包含海参、海胆、扇贝、
海星等 ４类生物ꎬ总共 ６ ０３４张图片的自定义数据集ꎮ 结果表明ꎬ改进的 ＹＯＬＯ￣ｖ５ｓ 模型的平均准确率达到

了 ８７.２％ꎬ优于 ＳＳＤ、ＹＯＬＯ￣ｖ４、ＹＯＬＯ￣ｖ５ｓ和 ＹＯＬＯ￣ｖ５ｘꎮ
上述方法在 ＹＯＬＯ模型基础上的改进方法归纳总结如表 ３所示ꎮ

表 ３　 基于 ＹＯＬＯ改进的水下生物目标检测

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＹＯＬＯ

文献 ＹＯＬＯ版本 改进方法 数据集 应用场景

[２５] ｖ２ 卷积层优化 Ｋａｇｇｌｅ￣ＮＣＦＭ 捕捞船鱼类识别

[２６] ｖ３ 上采样步长优化、特征金字塔 ＤｅｅｐＦｉｓｈ、ＯｚＦｉｓｈ 鱼类识别与分类

[２７] ｖ４ 残差块、通道注意力机制、特征金字塔 Ｂｒａｃｋｉｓｈ 鱼类识别与分类

[２８] ｖ５ 模型参数优化 Ｂｒａｃｋｉｓｈ 鱼类识别与分类

[２９] ｖ５ 图像预处理、卷积注意力模块 自定义数据集 水下海参的识别

[３０] ｖ５ 替换骨干网络、改进多分辨率特征融合方法、改进置信损失函数 自定义数据集 水下机器人拾取

４　 基于深度学习的水下生物目标检测改进策略

针对水下生物目标检测中常见的重叠与遮挡、小目标检测、成像模糊等问题ꎬ学者们在数据增强、框架结

构改进、样本平衡、锚框优化等方面提出了相应的改进策略ꎬ以提升水下生物目标检测方法的整体性能ꎬ如表

４所示ꎮ
表 ４　 改进策略对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

改进策略分类 相关文献 优势 不足

数据增强

像素级 [３１]
提升水下拍摄图像的清晰度、对比度

和质量

增大计算量ꎬ且仅适用于微调高清数

据集训练出来的检测模型

图像级 [２５ꎬ ２９ꎬ ３０ꎬ ３２￣３６] 增加样本的多样性ꎬ操作简单 可能引入新的噪声干扰

感兴趣区域级 [１９]

将从多张图片中提取的感兴趣区域

进行融合ꎬ以更好地模拟水下生物的

重叠和遮挡

操作复杂ꎬ仅适用于具备感兴趣区域

结构的模型

框架结构改进
替换骨干网络 [１８ꎬ ２０ꎬ ３０ꎬ ３６] 为模型带来更高的精度或效率 预训练模型不可复用

多尺度特征融合 [１８￣２０ꎬ ２６ꎬ ３０ꎬ ３５] 提高目标检测的准确率 增大计算量ꎬ效果提升不显著

样本平衡
在线困难样本挖掘 [１８] 平衡正负样本数量 忽略了容易分类的样本ꎬ且执行效率低

样本重加权 [２７] 平衡难易样本数量 需要对损失函数进行修改ꎬ通用性差

锚框优化

Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋聚类 [２０] 根据数据集生成更合适的锚点 尚未发现

使用 ＧＩｏＵ [３６]
解决预测框与真实框无法重叠造成

的梯度消失问题

预测框与真实框相交时ꎬ在水平和垂

直方向上收敛慢

使用 ＥＩｏＵ [２０]
将纵横比的损失项拆分成预测的宽

高分别与最小外接框宽高的差值
尚未发现

５　 总结与展望

本文综合分析了当前各种深度学习方法在水下生物目标检测中的应用情况ꎬ对水下生物目标检测数据

集及检测方法进行了综述ꎮ 希望能够为研究人员提供资料性的参考依据以及研究思路和方法ꎬ促进相关检

测方法的推广和应用ꎮ 结合现有的研究现状ꎬ基于深度学习的水下生物目标检测方法在以下三个方面亟待

开展更深入的研究工作:

５
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(１)构建大规模、高质量标注的开源数据集ꎮ 在水下生物目标检测领域ꎬ大多数研究都是根据研究任务

构建的小型数据集ꎬ缺乏大规模、高质量标注的开源数据集ꎬ一定程度上制约了相关技术的发展ꎮ
(２)引入语义分割促进目标检测性能ꎮ 语义分割通常需要像素级别标注的图像数据集进行训练ꎬ在完

成语义分割的同时提升分类及定位的精度ꎮ 此外ꎬ分割任务可作为仅在训练阶段使用的额外分支引入到原

有的检测算法中ꎬ并使用分割损失、检测损失的多任务损失函数来训练模型ꎮ
(３)基于半监督或弱监督学习的水下生物目标检测ꎮ 在半监督或弱监督学习中ꎬ通过弱标注信息对模

型进行训练ꎬ让模型学习到有效的水下生物特征ꎬ减少数据标注的人工工作量ꎮ
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